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1. はじめに 
近年, スマートフォンの普及率が世界的に増加しているのに付随してスマートフォン
アプリケーションの需要が高まり, 開発が進められてきている. スマートフォンアプ
リケーションは, ユーザの日常生活における課題の解決から, 娯楽の提供, ソーシャル
ネットワーキングサービスによる交友関係の管理, 勉強, と幅広い場面で活躍してお
り, もはや必要不可欠となっていくのではないかと考えられている. また, アプリケー
ションは基本的に AppStore, Google Play 等に代表されるアプリストアからダウンロ
ード及びインストールを行う事でスマートフォンに導入する形態を取る. アプリスト
ア上のコミュニティにアプリケーションに対するユーザの評価を記載し, ユーザはア
プリケーションの課題や更なる改善の展望を開発者及び, 他のユーザに提供する事で
アプリケーションの更なる発展及び, ユーザに恩恵を与えていく事に繋がっている. 
一方で, アプリケーションの発展と共に, 類似した機能を持つアプリケーションが増
えてきており, ユーザは今後, 目的を満たすのは最低限の条件として, アプリケーショ
ンのコンテンツや使い易さ, デザイン等が自分に向いているかどうか等の質にこだわ
ったアプリケーションの選定を求めるものと考えられる. 例として, iOS のアプリスト
アである AppStore において「カレンダー」というキーワードでアプリケーションを検
索すると, 100 件をはるかに超えるアプリケーションが表示される. そのため, ユーザ
が日付を確認するという最低限の目的を達成する為にカレンダーのアプリケーション
をスマートフォンにインストールして利用するのは容易である. 「カレンダー」だけで
なく, 「電卓」, 「メモ帳」等, 同様に最低限の目的を達成する事が出来るアプリケー
ションは, アプリストア上にて既に飽和している.  
本研究の背景としては, スマートフォンアプリケーションが普及してきた結果, アプ
リマーケットのダウンロード数は累計 100 億ダウンロードを超えているという現状か
ら, 市場が広がっていると共にユーザのアプリケーションに対する関心は日に日に高
まっていると言える. アプリストアに配信されている数も, iOS 向けのアプリケーショ
ンは 50 万以上, Android 向けのアプリケーションは 25 万以上と, 膨大な数のアプリケ
ーションが登録されていると報告されている. また, 近年ではアプリケーションのビ
ジネスが注目されると共に, 国境を超えて自由にアプリケーションの開発及び配信を
する事が可能であり, これからもますますアプリケーションの配信数及び, 開発者が
増加していくことが予想される. 一方で, アプリケーションの登録数が増えると共に, 
アプリケーションの機能が類似したものが出現していくと考えられる. アプリストア
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上でキーワードを入力して, アプリケーションの検索を行った際, 膨大な数の結果が
表示される事も珍しくない. どのアプリケーションをダウンロードするかを決める上
で判断材料となる情報は, アプリストア上に表示される各アプリケーションの説明文
やダウンロード数, 平均評価値, 投稿レビューといくつかあげられるが, 情報量が多く, 
参考にして良いか分からないユーザも少なくないのが現状である. また, ダウンロー
ド数の多さ, 既に利用しているユーザによるレビューの平均評価が高い等の情報は必
ずしも有効でない場合もある. 以上から, ユーザは個々のこだわりに合わせたアプリ
ケーションを選定する事が求められる.  
こだわりを抽出, 分類した上で評価及び比較を行う研究は未だ存在していない. 本研
究では, ユーザがアプリケーションを導入する上で,ユーザのこだわりを考慮した推薦
システムを提案する.  本システムは，ユーザがキーワード検索などで一群の類似アプ
リを特定すると，自然言語解析ツール KH Coder を利用して，アプリストアに投稿さ
れたレビューから，類似アプリに特徴的な単語を抽出し，共起ネットワークとして視
覚的にユーザに提示する. そしてユーザはその単語群の中から，自分のこだわりに関連
する単語を選ぶと，各アプリのレビュー内において，それらの単語に対して表現され
ているネガティブ・ポジティブの判定を行う. そのために，あらかじめネガティブ・ポ
ジティブのラベル付けを人手で行った辞書を用意する. そして各レビューに対し, 工
藤ら係り受け解析器 CaboCha を適用し，ラベル付けされた単語にユーザが選んだ単
語が係っているかどうかを調べることにより判定を行う. その上で判定に応じてレビ
ューに付けられた 5 段階評価値を再評価した値を，ユーザが選んだ単語に対するその
レビューの評価値とする. 最後に全レビューの評価値の平均により各アプリの評価値
を算出し，ランク付けしてユーザに提示する. このように，アプリのレビューに対し自
然言語処理手法を適用することにより，ユーザのこだわりを考慮したアプリ推薦を行
う点が，本研究の貢献である.  
実験により次の各観点から提案手法の評価を行った： 
 
 
(1) 共起ネットワークによる単語の提示が有効かどうか 
(2) 係り受け解析によるネガティブ・ポジティブ判定が正確かどうか 
(3) ユーザのこだわりを考慮して算出した評価値が正確かどうか 
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(1) では本研究で実施した被験者実験及び, ユーザの感想から有効性を示すことが
できた. (2) では係り受け解析による判定と人手による判定を行うことにより前者の精
度を算出した. その結果，F 値では最大値が 0. 300, 最小値では 0. 149 と良いとはいえ
ない値が導出されたものの, 適合率の値が大きく導出されたアプリもあれば, 再現率
が 0. 097 と小さい値が導出されたアプリもあり, 投稿されているレビューに存在する
単語の種類に依存してアプリケーション毎にバラバラな結果が導出された事が分かっ
た. (3)では, 被験者が重視する要素(以下, こだわり評価項目)に対して各アプリケーシ
ョンでの評価と提案手法による RMSE を導出する事で類似度を図った.  
本論文の構成は次のとおりである. 本章で研究の背景を説明し, 2~3 章で本研究に関
連する研究及び使用した既存技術の説明を記載する.  4 章で本研究の提案手法の説明
を行い 5 章では手法の評価について記述する. 6 章で評価の考察を行い, 7・8 章で本研
究のまとめ及び展望を記載した.  
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2. 関連研究 
 本研究はアプリケーションの投稿レビューを基にユーザへのアプリケーションの推薦を
提案する. 先行研究として, 花岡ら[1]は, 同じ製品カテゴリである他の商品名を投稿レビ
ューに載せる事で比較及び評価を行うユーザの投稿レビューから,  商品間を対比する文章
を抽出する事で, 評判分析によるユーザへの推薦に向けて貢献している. 研究の成果とし
ては有効性を強く示すことが出来ず, 問題点として, 商品のカテゴリの不整合や, ユーザが
他の商品を指す際の表現の仕方による精度の変化を報告している. また, 投稿レビューを
基に, 推薦を行う関連研究は既に盛んに行われており[2], ユーザが投稿するレビュー文書
に注目し, 投稿されたレビューから, ユーザの観点と評価の関係を要約する研究[3]などが
存在する. レビューから評価観点に着目した推薦を行うにあたって, 推薦する物の価値や, 
ユーザの評価観点の基準に依存して, 推薦の有効性が変わると報告されている事から, 推
薦する上で, 多様な視点での提案方法が求められていると考えられる.  そもそも, レビュ
ーが意味する事柄には, 商品やシステムを実際に利用したユーザの感想が含まれている. 
しかし,  一言に感想といっても, 使用感想から, レビューの読者へのメッセージ, 今後の
期待など, 様々な情報が含まれることが分かっている. こうした背景から, 安藤[4]らはレ
ビューの内容と, レビューを確認した人への購買意欲に関わる影響の度合いに, 関連性が
ある事を報告している.  ソフトウェアに関する, 投稿レビューはユーザの需要と開発者の
供給の関係から, 今後の改善に関して非常に重要な情報である. A.  Begel[5]らは, マイク
ロソフトの社員はソフトウェアの開発を行うにあたって, ユーザは製品・システムを利用す
るにあたり, どの部分を評価してくれているか？という疑問を社員の大半が抱いていると
報告がしている.  Ning[6]らは投稿レビューを基に, 開発者へのアプリケーション開発に
おける課題提示を行う事で, 開発改善に貢献した. 研究の成果及び精度としては, 有効性が
ある結果を示した一方で, 開発者への提示という知見の提供先を考慮すると, 既に把握し
ている情報も当然あり, 知見としては重要な情報を得る事の難しさを示した. また, アプリ
ケーションの推薦ではないものの, 小川[7]らはユーザの購買情報を用いた, 推薦アルゴリ
ズムを提案しており, 従来の協調フィルタリングを用いた, 似たり寄ったりの推薦ではな
く意外性を残しつつ, 適合性の高い推薦を提案するのに成功した. 一方で, 協調フィルタリ
ングが持つ課題である推薦の多様性[8]がこれまでの課題であり, ユーザが既に知っている
アイテムを推薦される事に慣れてしまうと, 興味を持たなくなってしまうという事態も同
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時に抱える事を今後の課題としてあげている. 清水ら[9]はユーザ間, アイテム間の類似度
からセレンディピティのある協調フィルタリングアルゴリズムを検証したが, 嗜好と発見
がトレードオフになる事を報告しており, アルゴリズムの欠点とみられている. 別の推薦
方法としては David ら[10]があげた LDA(Latent Dirichlet Allocation)を用いた先行研究が
存在する. 平間ら[11]及び岡田ら[12]は有用なレビューの推薦を検証しており, 平間らはト
ピックの解釈が容易なものに限っては成功しており, 岡田らも投稿者の文法の点で限定さ
れるものの有用性を報告している. また, 中山ら[13]は学術本の難易度の推定に関して有用
性を示したものの, 最終目的である学習者への推薦を考慮すると, 異なる問題としている. 
時系列のトピックを追跡した芹澤ら[14]は, トピック数を類似度に結合する事で未知のト
ピック数からニュース記事を対象としたトピック追跡に成功しているものの,渡邊ら[15]は
Twitter ユーザの時系列のツイート情報を用いる事で, 情報推薦を検証した結果, 有用性は
示した一方で興味のある情報は推薦出来たが, 価値のある情報を推薦することを今後の課
題としている. 多量の情報から価値のある情報を抽出した試みとして越中ら[16]は授業評
価アンケートからテキストマイニング KH Coder を通して, 共起ネットワークを生成し分
析を行い, 客観性をもって全体のアンケートの傾向を示すことに成功し, また全体だけで
なく少数派の意見の抽出及び推測の判断材料となったと報告している. 似たような研究と
して吉田ら[17]はテキスト中の感情抽出として自己組織化マップによる可視化より, 小説
の俯瞰分析をグラフ化する事により感情の生起部分の明確化を報告している. 従来の研究
背景を考慮して, アプリケーションの推薦にこれら既存推薦研究の手法を用いるとすると, 
ユーザの利用履歴情報が必要である. しかし, 同じ機能を持つ複数のスマートフォンアプ
リケーションを導入して, 利用するヘビーユーザは有効な推薦対象とならず, 正確な推薦
が難しいのではないかと考えられる. 一方, 本研究の手法では, ユーザのこだわり評価項目
を用いる事で, 推薦に必要な情報をスマートフォンの利用をほとんどしないユーザから, 
頻繁に利用するヘビーユーザまで, 利用頻度及び情報の量に関わらず推薦を行うことを目
指す.  
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3. 既存技術の説明 
本研究で用いる, 既存技術を説明する.  
1. 共起ネットワーク.  
文書中に共起の程度が強い語を線(edge)で結び, グラフ状に表現したグラフである. 単語
と単語が線で結ばれる事で, 出現パターンが類似した語群を視覚的に単語間の関係を解釈
可能な形で表現される. 本研究ではテキスト型データを統計的に分析する事が出来るフリ
ーソフトウェア KH Coder の共起ネットワーク機能を利用する.   
具体的には, スマートフォンアプリケーションに投稿されたレビュー上の本文の形態素解
析を行う事で品詞毎の単語に分類し, 単語が文書内において共に出現する頻度を基に単語
の共起関係のグラフ化を行う. すなわち, 共起関係をネットワークとして表す. また, 共起
ネットワーク上の線の太さは, 共起の強さに比例している. ネットワークの描画における
配置方法として, T.  M.  J. Fruchterman & E.  M.  Reingold（1991）の方法を用いてい
る. ネットワークの出力の例を図 1 にあげる.  
本研究では, アプリケーションの投稿レビューに頻度が高く出現するキーワードをアプリ
ケーションの評価に影響を与えるものと考えた. また, 共起ネットワークを用いて, 単語間
の共起関係から, こだわりを評価する項目を定義し, 評価方法を考案した.  
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図 1. KH Coder のコマンドによって生成された共起ネットワーク 
 
2. CaboCha(南瓜) 
 工藤ら[18]が提案及び評価を行った CaboCha(南瓜)は, 機械学習である SVM の分類アル
ゴリズムに基づいた日本語係り受け解析器である. 日本語の文書に対して文節, 単語, およ
び係り受け構造を出力する. ここで文節とは, 文章内で日本語を意味の分かる単位で切り
分けたものであり, 文を読む際において自然な発音によって区切られる最少の単位である. 
文章中の最後の文節を除き, 任意の文節は少なくとも, その文節の後の文節と係り受け関
係を持つ特徴がある. 本研究ではアプリの投稿レビュー内において, こだわり評価項目に
対する評価の係り受けを抽出する為に用いた.  
 
CaboCha による文書の分解の例として以下を挙げる.  
例文：太郎は花子と一緒に学校に行った.   
 
例文を文節毎に分解すると以下のようになる.  
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文節分解：太郎は/花子と/一緒に/学校に/行った.   
 
CaboCha は上記の文書を文節・単語・係り受けの構造へと, 分解, 出力する事が可能であ
り解析結果は図 2 の通りとなる.  
 
 
図 2. 係り受けの例 
 
図 2 から文書の掛かりはそれぞれ以下のように掛かる 
 
「太郎は」…「行った.  」へ 
「花子と」…「一緒に」, 「学校に」へ 
「一緒に」…「行った.  」へ 
「学校に」…「行った.  」へ 
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4. 提案手法.  
本章では, 本研究におけるユーザへのアプリケーション推薦の提案手法を述べる.  
本研究はアプリケーションを選定する上で, ユーザの目的を満たすだけでなく利用する際
のユーザのこだわりをも満たすアプリケーションを推薦する事を目的とする. 提案手法の
概要を図 1 に示す.  
(1)-ユーザは, 自身の目的を達成できるアプリケーションを導入する為にアプリストアで
検索を行う. 例として, 交通機関の時刻表のアプリケーションを導入したい場合は, アプリ
ストアにて「時刻表」というキーワードでアプリケーションの検索を行う.  
 
(2)-検索結果として表示される時刻表に関わる, 複数のアプリケーションを対象として, 
KH Coder による共起ネットワークが生成され, ユーザに提示される. また, その際, 提示
された共起ネットワーク上から, アプリケーションを利用する上で重視したい単語を選ん
でもらう.  
 
(3)-選ばれた単語を基に, こだわり評価項目を生成.  
 
(4)- アプリケーション群に対し, 各アプリケーションの投稿レビュー内に含まれるような
こだわり評価項目に属する単語と特定のネガティブ・ポジティブの単語との係り受けが発
生しているかどうかを分析し, 各アプリケーションのこだわり評価項目に対する評価値を
導出する.  
 
(5)-導出された評価値が高いアプリケーションをユーザへ推薦する. 提案手法の詳細とし
て, KH Coderによる共起ネットワークの生成は 4. 1に, こだわり評価項目の生成は 4. 2に, 
こだわり評価項目の選定は 4. 3 に, こだわり評価項目に対する評価は 4. 4 に示す.  
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図 3. 提案手法全体図 
 
 こだわり評価項目の導出に, 一般的な方法として, ユーザ自らこだわり項目を入力・
LDA・アイテムベースの協調フィルタリング・ユーザベースの協調フィルタリング等の少
なくとも4つが存在する. 提案手法として共起ネットワークを用いる理由は大きく 2点あり
1 点目は, 投稿レビュー内の情報の繋がりを視覚して理解可能である. 一般的に類似したア
プリを複数導入する事がほとんど無い事から, ユーザは未知のアプリを導入する背景があ
る. 利用してから理解する事が可能なこだわり情報をユーザに提示する事で選定の補助と
なり, 共起ネットワークが適切だと考える. 2 点目は, 協調フィルタリングのアルゴリズム
はユーザの利用情報が必要であり, 利用情報が無いユーザには有効ではない. 本研究は, ス
マートフォンアプリの利用頻度問わず推薦を目標としており, 先行研究の課題からも有効
で無い事が明示されている.  
 以上より, こだわり評価項目の抽出に共起ネットワークを用いた.  
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4.1 KH Coder による共起ネットワークの生成 
本研究では KH Coder という Perl で作成されている自然言語処理におけるテキストマイ
ニングのソフトウェアを用いた. KH Coder が持つ機能の中でも, 本研究では特定のキーワ
ードを含む文書の抽出機能, 文書内に共起して出現する単語の抽出機能, および共起ネッ
トワークの生成機能を利用した.  
 
 
4.2 こだわり評価項目の生成 
 評価する項目の生成は, ユーザが共起ネットワーク上から選んだ単語が属するサブグラフ
に依存して決定される. サブグラフとは, 共起ネットワークにおける, グラフ内部で区別可
能な形で相互に結びついた下位集団のノード群であり, 色分けで表現される. 図 4は生成さ
れた共起ネットワークを構成する一部のサブグラフを抽出してきたものである 
 
 
図 4. サブグラフの例 
 
 このサブグラフを基にこだわり評価項目を決定し, 評価を行っていく. 図 4を例にすると
評価対象のこだわり評価項目は 
 
こだわり項目①：月・グラフ・表示・カレンダー・画面 
 
上記のようになり, 生成した共起ネットワークで他のサブグラフが生成された場合, その
単語群もこだわり評価項目①とは別に②・③とこだわり評価項目として定義する.  
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4.3 こだわり評価項目の選定 
こだわり評価項目は, 生成された共起ネットワーク上のノードから構成される.  
アプリストアに投稿されるレビューの情報には, アプリケーションに対する数段階の評価
が含まれている.  数段階の評価の要因は, ユーザによって投稿されたレビューの件名及び
本文に含まれるテキスト情報に含まれていると想定し, テキスト情報はアプリケーション
の評価に強く影響を与えていると考えられる.  
以上から, アプリケーションのユーザによる平均評価値の決定には投稿レビュー内の単語
が強く関係し, 特に頻度が高く出現する単語が評価の最終的な決め手になる可能性が高い
と考えた. 件名及び本文のテキスト情報の内, 本文に出現する単語を抽出する.  
 
4.4 こだわり評価項目に対する評価 
 こだわり評価項目を構成する単語に対して, 投稿レビューの文書において, ネガティブ・
ポジティブな意味を持つ単語に係っているかの情報から, 元のレビューの評価値とは別に, 
本研究で考案する評価値を導出する. 以上を通して, アプリケーションの評価を構成する
いくつかのこだわり評価項目の数段階評価をユーザに提示してアプリケーションの推薦を
行うことになる.  
各アプリケーションの投稿レビューの本文全体に対して形態素解析エンジン MeCab[19]
を用いて, 品詞分解を行い, 名詞以外の品詞の頻出単語上位に該当する単語を抽出する.  
「顔文字」や, インターネット上におけるスラング等のノイズを人手で除去した上で, 各
単語がレビュー上の表現としてネガティブ・ポジティブ, もしくはどちらでもない, 3 つの
ラベル付けを行った. また, 否定助動詞「ない」「ん」「ぬ」「まい」を含む表現をネガティ
ブ表現として扱った. このラベル付けを行ったリスト内に含む単語が, こだわり評価項目
に属する単語に係った場合, こだわり評価項目に付いているラベルの評価を与える.  
例を以下にあげる.  
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レビューに現れるこだわり評価項目, ラベル付けリスト及び, 評価値導出の例を提示する.  
例として, 図 5 の共起ネットワークが生成されたとする.  
 
図 5. 生成された共起ネットワーク 
 
 図 5 では,サブグラフが 2 つ生成されているので評価項目は以下のようになる.  
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こだわり評価項目 
項目①：手・入力・レシート・撮影・カメラ・写真・読み込み・読み取り・精度 
項目②：収入・支出・把握・資産・管理・お金・家計・アプリ・口座・登録・メール・ク
レジットカード・フォワード・マネー・連携・銀行・残高・確認・財布・カード・現金・
自動・金融・機関 
 
ラベル付けリストを仮に以下のリストとする.  
 
ラベル付けリスト.  
ポジティブ：最高・素晴らしい 
ネガティブ：遅い 
 
以上のこだわり評価項目と, ラベル付けリストがあった時に 
文書：「アプリのデザインは最高だけれども, 入力が遅い」 
というレビューを取り上げて, 評価を行ったとする.  
 
形態素分析を行うと 
「アプリの/デザインは/最高だけれども/入力が/遅い」 
となる. ここで分解した文節に含まれる単語は評価項目②に含まれる「アプリ」, 評価項目
①に含まれる「入力」の 2 単語である.  
以上 2 単語を含む文節「アプリの」「入力が」の 2つは, それぞれ「デザインは/最高だけれ
ども」・「遅い」に掛かっており, 評価項目①はプラスの評価, 評価項目②はマイナスの評価
が導出される.  
また, 提案手法における係り受けのルールは以下の通りで, ネガティブ・ポジティブ表現
の評価を行うよう定める.  
 
①：文書中のラベル付けリストの単語から評価項目に含まれる単語に係った場合, 評価を
行う.  
②：文書中に評価項目に含まれる単語から, ラベル付けリストの単語に係った場合も①と
同様に評価を行う.  
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③：①, ②のルールを踏まえた上で, 連続して係り受けが連なった場合も, 評価項目とラベ
ル付けリストの単語の評価を行うものとする.   
 評価方法は, 文節間でこだわり評価項目の単語とラベル付けリストの単語が係り関係にあ
るときに, 元のレビューの評価値に+1(ポジティブラベル), -1(ネガティブラベル)を加算し
たものを補正した評価値として導出する. また, 補正の変動は±1 までであり, 該当するこ
だわり評価項目にポジティブラベル・ネガティブラベルの単語の係り関係が複数存在する
とき, ポジティブラベルが多い場合は+1, ネガティブラベルが多い場合は-1, それぞれ同数
のときは±0 として導出する.  
例として, 実際に投稿されたアプリのレビュー「各口座の残高だけでなく, 証券口座や
nanaco カードまでカバーしていて, 総合管理できる点が素晴らしいです」を例にあげる.  
この文章を CaboCha によって分解したとき 
 
表 1.  連続した係り受けの例 
ID 各文節 係り先 ID 
0 各口座の 1 
1 残高だけでなく 3 
2 証券口座や 3 
3 nanacoカードまで 4 
4 カバーしていて 5 
5 総合管理できる 6 
6 点が 7 
7 素晴らしいです 終 
 
表 1 のような係り受けの分解に分ける事が出来る.  
ここでは評価項目に属する ID1 の「残高だけでなく」は ID3 の「nanaco カードまで」の 
文節に掛かるが, ID3 の「nanaco カードまで」は, ID4 の文節へ. ID4 の文節は ID5 の文節
と連なって係っている. ③のルールから, 評価項目に含まれる「残高」は最終的に ID7 の「素
晴らしいです」に掛かる事により, P(ポジティブ)の評価を受ける事になり, 項目②の評価と
して元のレビューの評価値に 1 を加算した値を導出する.  
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5. 提案手法の評価 
本章では, 提案手法に対して行った実験, および実験を通じて行った提案手法の評価につ
いて述べる.  第 1 章で述べたように, 本実験の目的は次の各観点から提案手法の評価を行
うことである.  
 
5.1 提案手法評価に用いるデータ.  
iOS スマートフォンを対象としたアプリケーションの投稿レビューを用いて提案手法の評
価を行った. iOSのアプリストアAppStoreからレビューを取得するにあたって, APIを用い
たレビューの取得が可能だが, Apple 社が公開している API の都合上, 最新の投稿レビュー
から少数の件数までしかさかのぼってレビューを取得する事が出来ないのが現状である. 
そこで, 本研究ではアプリケーションのレビュー取得を, アプリケーションのデータ収集
を行っている企業 AppAnnie[20]の公開している情報から間接的に取得し, 利用する事で提
案手法の評価を行った.  
 
今回, 用いたスマートフォンアプリケーションは以下の通りである.  
家計簿 Dr. Wallet  
家計簿マネーフォワード 
2 秒家計簿おカネレコ 
【無料家計簿の決定版】ReceReco  
家計簿 Zaim 
 
選定した 5つの家計簿アプリケーションを題材としてそれぞれのアプリケーションの投稿
レビューの内, 各 4000件の投稿レビューを取得し, 合計約 20000件の投稿レビューを基に
共起ネットワークを生成した. また, こだわり評価項目の生成に関しては共起ネットワー
ク上に現れるサブグラフの内, 上位 5 つのノード数を含むサブグラフをこだわり評価項目
とした. また, 名詞を除いた頻度上位 150 件の出現単語の内, ネガティブ・ポジティブのラ
ベルを付けたリストを作成した. 共起ネットワーク, こだわり評価項目及び, ネガティブ・
ポジティブ表現リストは, それぞれ図 6, 表 2, および表 3 以下の通りである.  
17 
 
 17 
 
 
図 6. 共起ネットワーク 
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表 2. 生成したネガティブ・ポジティブ表 
ポジティブ表現 ネガティブ表現 
やすい お願い 
楽 ほしい 
助かる 面倒 
早い 大変 
良い 遅い 
嬉しい 無い 
楽しい 落ちる 
正確 ない 
期待 
 
最高 
 
素晴らしい 
 
満足 
 
気に入る 
 
簡単 
 
使える 
 
シンプル 
 
 
 
表 3. こだわり評価項目 
項目①：口座・クレジットカード・カード・連携・登録・残高・財布・確認・自動・マネー・機関 
項目②：表示・グラフ・画面・カレンダー・月 
項目③：追加・項目・機能・カテゴリ・費目・自分・編集・設定・予算 
項目④：把握・資産・収支・支出・お金・収入・管理・家計・アプリ 
項目⑤：レシート・入力・撮影・写真・読み取り・読み込み・認識・手・カメラ・精度・文字 
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以上のこだわり評価項目①〜⑤を構成する単語を含むレビューを用いて, KH Coder のコ
ーディングルールを構成した. コーディングルールは評価項目の単語情報を登録しており, 
評価項目リストの単語が含むレビューのみ抽出が可能である.  
各アプリの 4000 件のレビューに対してコーディングルールを適用すると表 4 と表 5 に示
したような結果が得られた. 表 4では各アプリの評価項目①~⑤における評価値 1~5の該当
数. 表 5 では, 表 4 の情報を基にした各こだわり評価項目の平均スコアである.  
 
表 4. 各アプリへのコーディングルールの適用 
項目① 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4 評価 5 該当件数 スコア 
DrWallet 61 30 53 139 122 405 3. 570  
MoneyFoward 113 64 94 303 713 1287 4. 118  
Okanereco 2 0 4 17 34 57 4. 421  
ReceReco 136 43 66 132 98 475 3. 027  
Zaim 27 8 36 133 148 352 4. 043  
        
項目② 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4 評価 5 該当件数 スコア 
DrWallet 46 63 84 111 137 441 3. 522  
MoneyFoward 123 38 55 65 66 347 2. 749  
Okanereco 7 0 13 55 194 269 4. 595  
ReceReco 34 19 53 142 64 312 3. 587  
Zaim 12 14 30 85 51 192 3. 776  
 
項目③ 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4 評価 5 該当件数 スコア 
DrWallet 24 17 57 138 141 377 3. 942 
MoneyFoward 107 64 64 123 194 552 3. 422 
Okanereco 0 0 23 112 256 391 4. 596 
ReceReco 41 53 142 373 151 760 3. 711 
Zaim 14 13 55 201 148 431 4. 058 
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項目④ 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4 評価 5 該当件数 スコア 
DrWallet 13 18 16 71 110 228 4. 083  
MoneyFoward 52 16 53 132 494 747 4. 339  
Okanereco 7 0 11 48 182 248 4. 605  
ReceReco 3 5 43 115 92 258 4. 116  
Zaim 8 7 20 107 165 307 4. 349  
        
項目⑤ 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4 評価 5 該当件数 スコア 
DrWallet 135 95 191 494 875 1790 4. 050  
MoneyFoward 193 72 82 144 225 716 3. 190  
Okanereco 18 0 33 132 452 635 4. 575  
ReceReco 277 164 416 908 655 2420 3. 620  
Zaim 55 65 185 646 639 1590 4. 100  
 
表 5. 各アプリのこだわり評価項目毎の平均スコア 
項目毎のスコア 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
DrWallet 3. 570  3. 522  3. 942  4. 083  4. 050  
MoneyFoward 4. 118  2. 749  3. 422  4. 339  3. 190  
Okanereco 4. 421  4. 595  4. 596  4. 605  4. 575  
ReceReco 3. 027  3. 587  3. 711  4. 116  3. 620  
Zaim 4. 043  3. 776  4. 058  4. 349  4. 100  
 
各アプリケーションから約 400件のレビューを無作為にサンプリングして抽出した計 2000
件に対して提案手法によるこだわり評価項目のラベル付けを行った.  
 
一例をあげると 
「自動で連携してくれる機能が便利」 
という投稿レビューがあったとする.  
 
このとき, CaboCha による文書の分解では 
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「自動で/連携してくれる/機能が/便利」 
となり, 「連携してくれる」と「機能が」「便利」に掛かる. 一般常識的には「便利」とい
う単語はポジティブの表現より「連携」が属する項目①と「機能」が属する項目③に 
ポジティブの評価を行う事になるが提案手法の方では, ネガティブ・ポジティブリストに
「便利」という単語が無い為に, ここでは項目①, 項目③に対してネガティブ・ポジティブ
の評価を行わない.  
 
5.2 各アプリのネガティブ・ポジティブの該当表 
 
 まず, 観点「(2) 係り受け解析によるネガティブ・ポジティブ判定が正確かどうか」につ
いての評価を行うために, 各アプリに対し, 人手でラベル付けを行ったネガティブ・ポジテ
ィブの評価導出（正解データ）と, 投稿レビューの頻出単語からラベル付けを行って, ネガ
ティブ・ポジティブの判定を行ったもの（提案手法のデータ）との比較を行う事で提案手
法のこだわり評価項目へのネガティブ・ポジティブの評価導出の精度を確かめた.   
まず各アプリにおける比較結果を表 6～10 に示す.   
 
表 6. DrWallet 
     提案手法 
正解 
ポジティブ ネガティブ 判定ナシ 
ポジティブ 23 10 76 
ネガティブ 8 10 80 
判定ナシ 75 39 
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表 7. MoneyFoward 
提案手法 
正解 
ポジティブ ネガティブ 判定ナシ 
ポジティブ 51 12 261 
ネガティブ 8 14 114 
判定ナシ 33 7 
 
 
表 8. Okanereco 
提案手法 
正解 
ポジティブ ネガティブ 判定ナシ 
ポジティブ 78 23 283 
ネガティブ 4 3 33 
判定ナシ 30 12 
 
 
表 9. ReceReco 
提案手法 
正解 
ポジティブ ネガティブ 判定ナシ 
ポジティブ 24 17 126 
ネガティブ 13 13 187 
判定ナシ 30 20 
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表 10. Zaim 
提案手法 
正解 
ポジティブ ネガティブ 判定ナシ 
ポジティブ 91 21 257 
ネガティブ 8 11 108 
判定ナシ 35 16 
 
 
 
提案手法に対する, 適合率・再現率・F 値導出による評価を行った.  
 
適合率(Precision)は, ここでは提案手法のネガティブ・ポジティブ表現の係り受けに関して, 
人手で行ったこだわり評価項目に対する係り受けが漏れる割合であり 
再現率(Recall)は, 人手によるこだわり評価項目に対して, 提案手法が該当する割合である.  
 
表 11. 精度計算の説明 
判定 
Pラベル 
(提案手法) 
Nラベル 
(提案手法) 
ラベルなし 
(提案手法) 
Pラベル 
(正解データ) 
TP FP s 
Nラベル 
(正解データ) 
FN TN t 
ラベルなし 
(正解データ) 
u v   
 
 
表 11 において, 精度の計算式としては以下のように表すことができる.  
 TP = True Positive 
 TN = True Negative 
 FP = False Positive 
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 FN=False Negative  
 
① 再現率:(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN+s+t) 
② 適合率:(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN+u+v) 
③ F 値:2×①×②/(①+②) 
 
5.3 各アプリの精度 
提案手法と正解データ間でのポジティブ・ネガティブ・判定ナシにおける適合率・再現率・
F 値の導出結果は表 12~16 の通りである.  
 
表 12. DrWallet 
DrWallet 再現率 適合率 F値 
ポジティブ 0. 2170  0. 2110  0. 2140  
ネガティブ 0. 1695  0. 1020  0. 1274  
 
表 13. MoneyFoward 
MoneyFoward 再現率 適合率 F値 
ポジティブ 0. 1574  0. 5543  0. 2452  
ネガティブ 0. 1029  0. 4242  0. 1657  
 
表 14. Okanereco 
Okanereco 再現率 適合率 F値 
ポジティブ 0. 2031  0. 6964  0. 3145  
ネガティブ 0. 0750  0. 0789  0. 0769  
 
表 15ReceReco 
ReceReco 再現率 適合率 F値 
ポジティブ 0. 1437  0. 3582  0. 2051  
ネガティブ 0. 0610  0. 2600  0. 0989  
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表 16. Zaim 
Zaim 再現率 適合率 F値 
ポジティブ 0. 2466  0. 6791  0. 3618  
ネガティブ 0. 0866  0. 2292  0. 1257  
 
 各アプリのポジティブ及びネガティブ含めた全体の精度は表 17 のようになった 
 
表 17. 各アプリにおける精度.  
アプリ 再現率 適合率 F値 
DrWallet 0. 1594  0. 2000  0. 1774  
MoneyFoward 0. 1413  0. 5200  0. 2222  
Okanereco 0. 1910  0. 5400  0. 2822  
ReceReco 0. 0974  0. 3162  0. 1489  
Zaim 0. 2056  0. 5604  0. 3009  
5.3.1 提案手法によるカウント及び補正結果 
また,提案手法による評価値の導出において各こだわり評価項目に対してのネガティブ・ポ
ジティブ表現が掛かった回数は表 18 のようになった.   
 
表 18. 提案手法によるネガティブ・ポジティブカウント数 
提案手法 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
アプリケーション P N P N P N P N P N 
DrWallet 2 60 5 8 5 12 33 12 50 16 
MoneyFoward 18 5 3 1 1 7 40 11 6 5 
Okanereco 3 1 4 2 2 5 23 13 25 7 
ReceReco 3 1 1 1 17 7 18 13 28 28 
Zaim 11 3 0 2 15 8 29 14 79 21 
(P:ポジティブ, N:ネガティブ) 
 
表 18 の評価項目①〜⑤の評価値を加点する事により, 提案手法によるアプリケーション
の評価値は表 19 のようになる.  
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表 19. 提案手法による各アプリケーションの評価補正 
アプリ 平均スコア 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
DrWallet 3. 923  3. 776  3. 916  3. 906  3. 977  4. 010  
MoneyFoward 3. 905  3. 937  3. 910  3. 890  3. 977  3. 907  
Okanereco 4. 587  4. 592  4. 592  4. 579  4. 612  4. 632  
ReceReco 3. 670  3. 675  3. 670  3. 695  3. 683  3. 670  
Zaim 4. 210  4. 230  4. 205  4. 228  4. 248  4. 357  
 
 
アプリケーションを利用する上で要素毎にこだわった場合, 以下のアプリケーションが推
薦される. 今回の場合は, いずれの要素①〜⑤の場合も Okanereco のアプリケーションの
評価値が高い為, どの要素を重視したユーザも, Okanereco が推薦される.  
 
5.4 被験者実験.  
次に, 観点「(1) 共起ネットワークによる単語の提示が有効かどうか」および「(3) ユーザ
のこだわりを考慮して算出した評価値が正確かどうか」を評価する実験を行った.  具体的
には, 評価に十分な数のレビューが投稿されている前提で, アプリケーションの被験者に
本研究で用いた 5つの家計簿アプリケーションを選定. 実際の利用を通して, 評価を行って
貰った.     
利用にあたっては, 各アプリケーションの使い方を習得して貰った上で被験者に課題を
与え, 作業を行って貰う事で評価を行ってもらう. 課題及び, 評価してもらう内容としては
大きく以下の通りである.  
 
①被験者実験による共起ネットワークの有用性 
②被験者への推薦と, 被験者によるアプリへの評価の照らし合わせ 
 
以上の評価を行う為に, 実験を行った.  
 
ユーザがアプリケーションを利用した上でアプリの評価と, 提案手法によるアプリケー
ションの推薦結果を照らし合わせる事によって, 本研究の推薦システムの評価を行う.  
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 被験者情報.  
人数：計 8 名でいずれも大学生~大学院生.  
家計簿アプリの利用経験：いずれの被験者も利用した事がなかった 
スマートフォンの操作： 
 
実験手順は次のとおりである.  
 
1. アプリケーションの利用法方法習得, 及び使用.  
 被験者には利用前に, AppStore に記載されている説明文を読む 
 アプリケーションの機能としてチュートリアルが存在する場合, 遂行する.  
 上記を行った上で最低でも 30分間アプリケーションの機能を把握及び習得の為に使用
して貰う.  
 最低でも 20 件の領収書をアプリケーションで記録して貰う. その際, アプリケーショ
ン内の機能を網羅するように利用する.  
以上の工程を 5 つのアプリケーション全て行う.  
 
2. アプリケーションの評価.  
 5 つのアプリケーションへの 5 段階評価 
 生成した共起ネットワークから定義した要素 5 つの内, 家計簿アプリケーションを利
用する上で重視したい項目(複数可) 
 本研究で定義した 5 つの要素について, 各アプリケーションの 5 段階評価 
 共起ネットワークを提示した際に, アプリケーションを選定する判断材料になるかど
うか 
 
以上の質問項目に対して, 被験者に評価して貰った.  
 
実験手順の理由としては, 被験者が類似したアプリケーションを利用して貰う上で, 各ア
プリケーションにどのような機能を保有しており, アプリケーションを利用して何が出来
るかを, 深く知って貰った上でどのアプリケーションが最も被験者のこだわる内容に合う
かを検討して貰う為である.  
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提案手法における共起ネットワークから構成される要素については, アプリケーションを
利用する上で関係性の強い言葉を線で結んで表現したモノとして質問項目内で説明を行っ
た.  
 
アプリケーションの評価において重視する要素を選ばせる設問はどの被験者に対しても
全く同じものとする. 共起ネットワークの有無で被験者がアプリケーションを利用する上
でこだわりに変化があるかどうかを求める.  
 
被験者によるこだわり評価項目はアンケート(付録)を作成して回答して貰った. また, 利
用したアプリケーションの感想が混同しないように, 他のアプリケーションをまたぐ利用
は少なくとも最低 10 分空けるよう求めた.  
.  
上記の被験者による実験の結果を以下に記載する.  
 
5.4.1 被験者 8 人による各アプリケーションの評価 
 
 各アプリケーションの評価値の分布を図 6~10 に示す.  
 
図 6. DrWallet の評価 
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図 7. MoneyFoward の評価 
 
図 8. Okanereco の評価 
 
図 9. ReceReco の評価 
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図 10. Zaim の評価 
 
5.4.2 被験者が選んだこだわり評価項目 
 
 図 11 に各こだわり評価を選んだ被験者数を示す.  
 
図 11. 被験者が選んだこだわり評価項目(共起ネットワーク提示前, 複数回答可) 
次に, 各アプリケーション毎に, 評価項目①〜⑤について被験者に評価をして貰った. 各ア
プリケーション・こだわり評価項目毎の評価値の平均を表 20 に示す.  
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表 20. 各アプリケーション・こだわり評価項目毎の評価値の平均 
アプリ 
平均スコア 
項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 全項目平均 
被験者 
評価値 
DrWallet 2. 5 3. 625 3. 25 3. 875 4. 375 3. 525 4 
MoneyFoward 2. 875 3. 25 3. 375 3. 5 2. 875 3. 175 2. 875 
Okanereco 2. 5 2. 625 3. 5 3. 5 2. 375 2. 9 2. 75 
ReceReco 2. 5 2. 5 3. 125 3. 375 2. 875 2. 875 3 
Zaim 2. 75 3. 375 3. 875 3. 5 3. 625 3. 425 3. 875 
 
各アプリケーションの評価アンケートは付録に示した.  
 
 共起ネットワークを提示したときに, アプリケーションを利用する上で重視する評価項
目決定に向けて有益な判断材料となったかどうかを評価してもらった結果を図 12 に示す.  
1〜5 段階評価で, 1 に近づくほど, 有益ではなく, 5に近づくほど有益な情報となる.  
 
 
図 12. 共起ネットワークが, 重視する機能要素の決定に有効かどうか 
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 そして共起ネットワーク提示後に各こだわり評価項目を選んだ被験者数を図 13 に示す.  
 
図 13. 被験者が選んだこだわり評価項目(共起ネットワーク提示後) 
 
次に人手によるこだわり評価項目に関する各アプリケーションのラベル付けの結果を表
21 に記載する.  
 
表 21. 人手による評価値 
人手 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
アプリケーション P N P N P N P N P N 
DrWallet 7 15 23 35 6 13 20 11 32 11 
MoneyFoward 80 22 12 17 26 29 127 17 22 36 
Okanereco 9 3 49 3 66 16 128 6 91 10 
ReceReco 17 19 4 15 16 58 115 4 43 82 
Zaim 31 7 9 5 39 23 29 14 103 51 
 
表 21 を用いた各アプリケーションの評価補正は表 22 になる.   
表 22. 人手による各アプリケーションの評価補正 
アプリ 平均スコア 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
DrWallet 3. 982 3. 613 3. 538 3. 632 3. 894 4. 193 
MoneyFoward 4. 246 3. 963 3. 643 3. 847 4. 310 3. 637 
Okanereco 5. 351 4. 598 4. 730 4. 479 4. 974 4. 856 
ReceReco 3. 547 2. 967 4. 182 3. 487 3. 825 3. 713 
Zaim 4. 733 4. 087 4. 439 4. 137 4. 701 4. 203 
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被験者の評価値との比較を, 人手によるラベル付を用いて導出した評価値と, アプリスト
アに投稿されている既存の評価値の 2 点を対象に行った. 評価方法は 
 
 RMSE, 
 スピアマンの順位相関係数 
 
以上 2 つについて行った.  
 
 RMSEとは, 任意の次元上の二点における位置ベクトルで表される距離をスカラー値で導
出する手法である. 本研究では, 各手法毎で導出したアプリケーションの評価値を用いて, 
類似度を導出するのに用いた.  
 結果は以下の表 23 に記す 
 
 RMSE：d 
 
表 23. 補正前後と被験者実験の評価を比較した RMSE 
RMSE 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
補正前と補正後 0. 061  0. 055  0. 076  0. 229  0. 121  
補正前と被験者 1. 297  1. 278  0. 527  0. 723  1. 180  
補正後と被験者 1. 329  1. 308  0. 553  0. 946  1. 250  
既存と被験者 1. 479  1. 134 0. 682 0. 623 1. 194 
 
 スピアマンの順位相関係数とは, 相関係数が対応する 2 つのデータの数値同士の相関係数
を尺度として, 統計的評価を行うのに対し, 数値ではなく基のデータが属している順位を
用いて相関の度合を測る手法である. 本研究では, アプリケーションの評価順位の類似度
を基準として, スピアマンの順位相関係数を用いることで, 順位の類似度を統計的に導出
した.  
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 スピアマンの順位相関係数：ρ 
 
 
表 24~28 に, こだわり評価項目毎に補正前後の順位と被験者のつけた順位との相関係数を
示す. また, 表 24~28 のデータを基にスピアマンの順位相関係数を求めたところ表 29 のよ
うになった.  
表 24. 評価項目① 
評価項目① 補正前 補正後 被験者 既存 
DrWallet 4 4 4 3 
MoneyFoward 3 3 1 4 
Okanereco 1 1 4 1 
ReceReco 5 5 4 5 
Zaim 2 2 2 2 
 
表 25. 評価項目② 
評価項目② 補正前 補正後 被験者 既存 
DrWallet 5 5 1 3 
MoneyFoward 4 4 3 4 
Okanereco 1 1 4 1 
ReceReco 3 3 5 5 
Zaim 2 2 2 2 
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表 26. 評価項目③ 
評価項目③ 補正前 補正後 被験者 既存 
DrWallet 4 4 4 3 
MoneyFoward 3 3 3 4 
Okanereco 1 1 2 1 
ReceReco 5 5 5 5 
Zaim 2 2 1 2 
 
表 27. 評価項目④ 
評価項目④ 補正前 補正後 被験者 既存 
DrWallet 4 4 1 3 
MoneyFoward 3 3 3 4 
Okanereco 1 1 3 1 
ReceReco 5 5 5 5 
Zaim 2 2 3 2 
 
表 28. 評価項目⑤ 
評価項目⑤ 補正前 補正後 被験者 既存 
DrWallet 2 3 1 3 
MoneyFoward 5 5 3. 5 4 
Okanereco 1 1 5 1 
ReceReco 4 4 3. 5 5 
Zaim 3 2 2 2 
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表 29. 補正前後と被験者実験のスピアマンの順位相関係数 
 比較 項目① 項目② 項目③ 項目④ 項目⑤ 
補正前と 
被験者 
0. 3 -0. 5 0. 9 0. 3 -0. 025 
補正後と 
被験者 
0. 3 -0. 5 0. 9 0. 3 -0. 125 
既存と 
被験者 
0 0. 3 0. 8 0. 5 -0. 125 
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6. 考察 
6.1 係り受けによる, ポジティブ・ネガティブ判定の考察.  
5 つの家計簿アプリケーションの内, どのアプリケーションも評価に用いたレビューにお
いて, 提案手法と正解データのどちらも判定が無かった場合を除くと, 正解データが判定
無く, 提案手法の方となる件数が最も多かった. これは, 投稿レビュー上で, 「便利なアプ
リなので, 手放すなんて考えられない」などの二重否定表現や, また「画面が落ちなければ
評価は高かったのに」等の仮定表現に対して, 係り受けが誤判定したのを実際に確認した. 
日本語の表現について, 細かく単語や文法のルールを定義する必要があると考えられる.  
 また,DrWallet のアプリケーションを除いて, ポジティブ・ネガティブどちらの場合も, 再
現率よりも適合率の方が高かった. これは, 提案手法の判定を上げるに向けて, 単語に係る
ネガティブ・ポジティブの表現の網羅よりも, レビューの本文に対して必要以上に判定が起
きている事が分かる. 全てのアプリケーションに関して, 再現率が0. 3を切っている事を考
慮すると, 誤判定が起きないように, ネガティブ・ポジティブ表現の定義をより, 細かく設
ける事が考えられる.  
照らし合わせ実験の結果の表 6~表 10より, F値の最高値を導出した Zaimアプリでも 0. 3
台, 最低値を導出したReceRecoでは0. 14台と, 精度としては, 良いとは言えない結果が得
られた. Zaimアプリでは, 適合率の値 0. 56044が F値の大きさの要因に, 一方でReceReco
アプリでは, 再現率の値 0. 097368 が, F 値が小さく導出された要因となっていると考えら
れる. 表 10 より, Zaim アプリでは提案手法と正解データのネガティブ・ポジティブ判定に
おいて, True Positive にあたるレビューが 91件と, 他のアプリの照らし合わせと比較して, 
非常に多くのレビューがポジティブ判定として一致したのが考えられる.  
ReceReco アプリの方では, 照らし合わせの際に, 半数近くが False Positive, Negative の
判定が出現し, 特に False Negative が全体の誤判定の半数以上を占める事により F値の精
度の低さに繋がった要因だと考えられる.  
これらは 5. 1 提案手法評価に用いるデータにおいて, 構築したポジティブ・ネガティブ表
現リスト及び評価項目の構築手法に問題があると考えられる. どちらのリストも, 単純に
投稿レビューの文書中に出現する頻度が高い単語が登録されるようになっており, 文書が
意図する内容を頻度で対処出来なかったことがあげられる. 特に, ポジティブ・ネガティブ
表現リストでは, 投稿レビュー文書内に含まれる二重否定の意味を汲んだ評価項目のポジ
ティブ・ネガティブ判定を導出が出来なかった事が確認された. 一方で, 評価項目リストの
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方では, 項目①内の{クレジットカード},{カード}の名詞に代表される表記揺れ等が起きてい
ることが分かる. 直接, 精度への影響はないものの, 同様の意味を持つ単語が複数リストへ
登録されることで, 他の単語のリストへの登録が阻害されている可能性も考えられる.  
以上から, 本研究で構築した, ネガティブ・ポジティブ表現辞書及び, 評価項目のリストは, 
Zaimアプリの投稿レビューの文書上に出現する単語に近く, ReceRecoアプリの投稿レビュ
ーの文書に出現する単語に遠かったと考えられる. 以上から, ネガティブ・ポジティブ表現
及び, こだわり評価項目のリスト構築に関して, 頻度だけでなく自然言語処理に観点から
細かい条件を設ける必要があると考えられる一方で, 類似した機能を保有するアプリであ
っても, 投稿レビュー上に出現する名詞において, 感情や機能を表現する単語は類似しな
い可能性があると考えられる.  
 
6.2 被験者実験及び, 正解データによる評価補正 
図より, アプリReceRecoを除いた4アプリが補正前に比べて, 補正後のスコアが大きくな
った. 表より, ReceRecoは 5アプリの中でも投稿レビューの平均スコアが低かった. 一方で, 
Okanereco アプリが 5アプリの中で, 補正後に最もスコアが増加した. これらから, 正解デ
ータを用いた評価項目に対する評価の補正は, 元のレビューの評価が高くないアプリは低
く, 元のレビューの評価が高い場合は高く補正されることが考えられる.  ReceReco アプ
リでは, ポジティブ表現の単語に比べて, ネガティブ表現となる単語が多く出現し, 
Okanereco アプリでは全く逆が起きたと考えられる.  
 
6.3 分析 
補正前と補正後における平均スコアと, 被験者実験で得られた平均スコアを用いてRMSE
を導出したところ, いずれのアプリにおいても, 補正前に比べて補正後は大きい値を取っ
た. また, スピアマンの順位相関係数による導出結果も, 補正後と比較して補正前の方が被
験者実験で得られたアプリの評価ランキングに近似していることが分かる. 以上から, 正
解データによる補正は, 今回行った被験者実験の結果から遠ざかる結果となった事が言え
る.  
 一方で, 評価値の高い順でのランク付けに限っては, 平均スコアによるアプリのランキ
ングは補正前後で変化しなかった. また, こだわり評価項目①～⑤のいずれかに限ったア
プリのスコアを用いて, 同様に RMSE とスピアマンの順位相関係数を導出したところ, 
RMSE は全アプリで補正前のスコアの方が, 補正後のスコアと比較して, 被験者が評価し
たスコアに近かった. スピアマンの順位相関係数は①~④のこだわり評価項目においても, 
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アプリのランク付けが一致し, 項目⑤に限っては, 補正後に比べて, 補正前の方が被験者の
ランク付けに近い結果が導出された一方で, 補正前と補正後はどちらも正負が等しかった.  
以上から正解データから, アプリの評価においてスコア付け及び, ランク付けに関しては
有用性を示す事が出来なかった.  
補正方法としては各レビューの評価値に, ネガポジの数をレビュー母数で割ったものを足
して今回は行ったものの, アプリケーション内のレビュー内のネガポジの総数に対してネ
ガポジ判定を受けたレビューの該当数で割ったもので補正を掛けたところ, 補正前と比較
して補正後の結果の方が被験者実験の結果に近づいた.  
補正の掛け方に関して今回は 1つのレビューの評価項目中の単語に対してどれだけネガポ
ジの表現辞書中の単語に掛かっても評価値への補正は±1までという制限を設けたが, 制限
を撤廃して定義したネガポジ表現辞書の中で言葉の意味の強さ毎に±1 等の補正の強弱を
設ける等の細かい補正ルールを設けての再評価等が改善としてあげられる 
.  
6.4 抽出したレビューの信憑性 
 各アプリケーションについて 4000 件の計 20000 件のレビューを基に今回, アプリケーシ
ョン推薦の評価を行ったものの, 投稿レビューの中には投稿日付は異なるものの, 全く同
じ文章および評価値のレビューが存在しているのをいくつかのアプリケーションで確認し
ている.  
アプリケーションOkanerecoに限り, 評価項目②及び③に属するレビューについて評価値
1 及び 2 等の低評価に含まれるレビューが 0 件であった. 評価値 3・4・5 のレビューは存在
していたので評価項目を構成する単語の問題ではないと考えられ, 低評価レビューを意図
的に排除しているのではないかと疑われるレビューが存在した.  
以上から,サクラや開発者によるアプリケーションの評価の捏造があったのではないかと
疑われる情報が評価を行う経緯で発見した. また, スピアマンの順位相関係数による補正
前と被験者及び, 補正後と被験者の評価の際にこだわり評価項目②と⑤に関しては両方と
も負の値を取っている. これは, アプリケーションに投稿されているレビューによる評価
と被験者がアプリケーションを利用して付けた評価が乖離しているという事を指しており, 
評価の操作が行われている疑惑を見出したといえる. 明確な確証を得るためには, より多
くのレビューを抽出した上で分析を行う必要があるものの, 投稿レビューが必ずしも参考
になるとは限らないという事が明らかにしたといえる.  
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7. まとめ・展望 
 本研究では, ユーザが類似したスマートフォンアプリケーションの群から自分に合うもの
をこだわって選定するにあたって, アプリケーションの機能に関わる単語に注目し, 新た
な手法を提案及び評価を行った.   
評価する際に, アプリケーションの推薦導出をするだけでなく, 提案手法によるネガポジ
の照らし合わせの結果の精度が悪かった結果をふまえ, 計 2000 件の投稿レビュー内の単語
に対して人手によるネガポジの掛かりの確認を行って利用する事で, 評価項目毎に掛かる
ネガポジの導出. また, 被験者実験を行う事で, 実際の利用者と本手法との間でアプリに対
する評価の比較を行った. 有用性は結果から示すことが出来なかったものの, アプリの評
価は 1 つの数値ではなく複数の機能項目から構成されている事を提案手法の評価から示す
と共に, 利用者は各々のこだわっている項目毎に対する評価が一律ではない事を示した.  
将来的な課題としては提案手法の精度向上及び, 他アプリケーションの種類に対する適用
を目標とする. 考察であげた自然言語処理の文法を考慮した, PN判定のルール. また, こだ
わり評価項目を構築するルールの見直しが必要だと考えられる. また, 投稿されるレビュ
ーの中には, 正しくない崩れた文法が含まれている可能性がある為, 本研究では, ネガポジ
表現から各こだわり項目への補正を行う事でアプリの評価を項目視点で変化させたが, 一
律±1と全て同じにするのではなく, 単語がもつネガポジの強さを考慮した補正等がより細
かい項目毎への評価に繋がると考え, 課題としてあげられる. これらの改善より精度向上
を今後の課題とする. 
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付録 
表. 頻出単語上位 150 件 
抽出語 出現回数   抽出語 出現回数   抽出語 出現回数 
使う 7241 
 
認識 484 
 
必要 290 
レシート 3853 
 
シンプル 482 
 
マネー 287 
入力 3187 
 
画面 469 
 
素晴らしい 287 
家計 3052 
 
時間 461 
 
レビュー 286 
アプリ 3042 
 
読み取る 457 
 
O 285 
便利 2760 
 
早い 456 
 
追加 283 
思う 2242 
 
金額 454 
 
使い 282 
簡単 1841 
 
読み込み 453 
 
文字 274 
出来る 1807 
 
? 448 
 
読み取れる 273 
良い 1505 
 
利用 422 
 
操作 266 
機能 1356 
 
嬉しい 419 
 
少し 262 
管理 1325 
 
カメラ 416 
 
手間 258 
続ける 1269 
 
情報 416 
 
もう少し 257 
続く 1075 
 
お願い 413 
 
分類 257 
使える 1037 
 
毎日 413 
 
問題 256 
今 1032 
 
確認 412 
 
予算 255 
データ 990 
 
反映 411 
 
起動 254 
楽 891 
 
一番 391 
 
星 252 
読み取り 825 
 
残念 380 
 
把握 252 
項目 821 
 
( 379 
 
以前 246 
自分 802 
 
前 379 
 
ログイン 245 
無料 767 
 
使用 373 
 
カテゴリ 244 
アップデート 757 
 
楽しい 360 
 
満足 244 
連携 754 
 
読み込む 359 
 
長い 239 
助かる 753 
 
見やすい 352 
 
クレジットカード 238 
登録 720 
 
出る 349 
 
気 234 
撮る 705 
 
月 347 
 
編集 234 
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 45 
見る 692 
 
面倒 345 
 
ー 233 
撮影 673 
 
正確 343 
 
収支 232 
?? 665 
 
残高 342 
 
カテゴリー 227 
写真 662 
 
) 339 
 
感じ 227 
グラフ 654 
 
言う 336 
 
初めて 227 
重宝 641 
 
人 333 
 
見れる 226 
支出 637 
 
期待 328 
 
遅い 224 
口座 634 
 
修正 328 
 
無い 224 
改善 621 
 
収入 327 
 
節約 223 
お金 604 
 
有料 327 
 
財布 222 
分かる 591 
 
資産 325 
 
出費 222 
自動 572 
 
大変 325 
 
気に入る 220 
記録 566 
 
本当に 315 
 
削除 220 
設定 561 
 
最高 314 
 
付ける 220 
対応 561 
 
使い勝手 311 
 
IPhone 218 
手 553 
 
非常 311 
 
広告 217 
表示 552 
 
細かい 310 
 
入れる 215 
落ちる 514 
 
費目 302 
 
最近 214 
銀行 513 
 
書く 300 
 
個人 211 
多い 506 
 
易い 299 
 
履歴 210 
他 505 
 
高い 298 
 
計算 209 
カード 503 
 
.  295 
 
機関 206 
精度 503  試す 291  三日坊主 204 
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7. 2. 3 
DrWallet 図 12 
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 50 
MoneyFoward 
図 13 
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Okanereco 
図 14 
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ReceReco 
図 15 
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Zaim 
図 16 
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 こだわり評価項目毎の補正前後, および被験者が付けた順位 
 
評価項目① 
評価項目① 補正前 補正後 被験者 
DrWallet 4 4 4 
MoneyFoward 3 3 1 
Okanereco 1 1 4 
ReceReco 5 5 4 
Zaim 2 2 2 
 
評価項目② 
評価項目② 補正前 補正後 被験者 
DrWallet 5 5 1 
MoneyFoward 4 4 3 
Okanereco 1 1 4 
ReceReco 3 3 5 
Zaim 2 2 2 
 
評価項目③ 
評価項目③ 補正前 補正後 被験者 
DrWallet 4 4 4 
MoneyFoward 3 3 3 
Okanereco 1 1 2 
ReceReco 5 5 5 
Zaim 2 2 1 
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評価項目④ 
評価項目④ 補正前 補正後 被験者 
DrWallet 4 4 1 
MoneyFoward 3 3 3 
Okanereco 1 1 3 
ReceReco 5 5 5 
Zaim 2 2 3 
 
評価項目⑤ 
評価項目⑤ 補正前 補正後 被験者 
DrWallet 2 3 1 
MoneyFoward 5 5 3. 5 
Okanereco 1 1 5 
ReceReco 4 4 3. 5 
Zaim 3 2 2 
 
